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Resumen

El filtraje de respuesta infinita al impulso (IIR) provee un enfoque poderoso
para la solucion de una variedad de problemas. Sin embargo, su disefio re-

. .. . Descriptores:
presenta una tarea compleja, ya que su superficie de error es multi-modal

con respecto a los coeficientes del filtro. Este hecho imposibilita la utilizaciéon « filtros digitales
de métodos iterativos de optimizacion. Para resolver este problema, se re- « algoritmos heuristicos
quiere la utilizacién de técnicas de optimizacién global que eviten quedar e modelado de sistemas

atrapados en minimos locales. En este articulo se propone un método de
identificaciéon y modelado de filtros IIR basado en el enfoque con capacida-
des de optimizacién global llamado: Electromagnetism-Like Optimization Algo-
rithm (EMO). EMO es un método heuristico que emplea los principios de la
teoria del electromagnetismo para la definicion de operadores evolutivos.
En el algoritmo, las soluciones son construidas considerando la atracciéon y
repulsion electromagnética entre las particulas cargadas; en donde la carga
representa la afinidad que tiene cada particula con la solucién. Resultados
de simulaciéon demuestran que el enfoque propuesto tiene una mejor preci-
sién y convergencia que los obtenidos por métodos reportados en la literatu-
ra para desempenar la misma tarea.
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Abstract

Infinite-impulse-response (IIR) filtering provides a powerful approach for solving a
variety of problems. However, its design represents a very complicated task, since
the error surface of 1IR filters is generally multimodal, global optimization tech-
niques are required in order to avoid local minima. In this paper, a new method
based on the Electromagnetism-Like Optimization Algorithm (EMO) is proposed
for IIR filter modeling. EMO originates from the electro-magnetism theory of phys-
ics by assuming potential solutions as electrically charged particles which spread
around the solution space. The charge of each particle depends on its objective func-
tion value. This algorithm employs a collective attraction-repulsion mechanism to
move the particles towards optimality. The experimental results confirm the high
performance of the proposed method in solving various benchmark identification
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problems.

Introduccion

Los filtros digitales son clasificados en dos principales
categorias (Oppenheim et al., 1999): los filtros de respues-
ta finita al impulso (FIR) y los filtros de respuesta infinita al
impulso (IIR). La salida de un filtro FIR es calculada con
base al valor actual y previos de la entrada. Esto implica
que cuando no existe una sefial de entrada, la salida
tendera a desaparecer. Por otro lado, la salida de un fil-
tro IIR es dominada no sélo por el valor presente y pre-
vio de la entrada, sino también por los valores pasados
de su propia salida. Esta realimentacién produce el he-
cho de que cuando la entrada deja de existir, las salidas
pasadas del filtro seguiran excitandolo.

La identificacién y modelado de filtros digitales IIR
es de gran importancia en diversas areas de la ingenie-
ria, tales como procesamiento de sefales, control, siste-
mas de comunicaciones, procesamiento de imagenes y
eliminacién de ruido (Howell y Gordon, 2001). El pro-
ceso de identificacion consiste en alterar los coeficientes
de un determinado filtro modelo para estimar los para-
metros de un sistema desconocido, a partir del conoci-
miento de su entrada y salida. Para desempenar esta
tarea es necesario la minimizacién de una funcién obje-
tivo, tipicamente el error cuadritico medio (MSE, mean
square error) existente entre la respuesta del sistema
desconocido y la salida del filtro modelado.

Atuny tomando en cuenta la amplia gama de aplica-
ciones de los filtros IIR, su identificacion y modelado se
considera un proceso complejo que requiere de algorit-
mos de optimizacion globales capaces de operar sobre
superficies de error multi-modales tipicas de estos pro-
cesos. Para resolver este problema, se han desarrollado
numerosos algoritmos que hacen uso de diversas técni-
cas heuristicas. Algunos ejemplos son: el trabajo reali-
zado por Howell y Gordon en 2001, en el cual se emplea
un algoritmo de identificacién basado en autématas de

aprendizaje. La propuesta de Kalinli y Karaboga (2005),
que introdujeron el uso de algoritmos inmunoldgicos (1A)
como algoritmo de optimizacion para el disefio de fil-
tros IIR. Recientemente, el enfoque presentado por Ras-
hedi (2011), en el cual se propone el modelado de filtros
digitales usando el método de biisqueda gravitacional
(GSA). Otra propuesta, que ademas en la literatura se
usa como forma de comparacién estandar, es la presen-
tada en Lin et al. (2008), en la cual se propone un algo-
ritmo de identificacion basado en el popular método
Particle Swarm Optimization (PSO). A pesar de la gran
aceptacion que tienen estas propuestas, existen algunas
deficiencias que afectan significativamente su desem-
peno (Shilane et al., 2008). Entre ellas se destacan la ne-
cesidad de un gran ntimero de iteraciones y de
elementos de la poblacién para encontrar una soluciéon
lo mas parecida al minimo global, repercutiendo direc-
tamente en el costo computacional del algoritmo (Elbel-
tagia ef al., 2005). Ademads, para la mayoria de estos
métodos, la convergencia no estd comprobada, por lo
tanto no existe garantia de que los valores encontrados
como solucién, puedan ser considerados como los me-
jores.

Ante estos problemas, en este articulo se presenta
un nuevo algoritmo para la identificaciéon y modelado
de filtros IIR, basado en la técnica heuristica Electromag-
netism-Like Optimization EMO (ilker et al., 2003). EMO es
un método estocastico poblacional basado en la teoria
del electromagnetismo, cuyas propiedades de conver-
gencia ya fueron probadas en (ilker et al., 2004; Rocha y
Fernandez, 2009a). Los operadores usados por EMO
para el célculo de nuevos puntos de busqueda se ase-
mejan a aquellos empleados por los algoritmos de enjam-
bre de particulas (PSO) (Ying y Pei, 2010) y al grupo de
algoritmos de optimizaciéon basados en colonias de hor-
migas (ACO) (Blum, 2005). El primer paso del algorit-
mo EMO es generar un grupo de soluciones aleatorias a
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partir de un dominio en el cual es factible encontrar las
soluciones, suponiendo que cada solucién emula a una
particula cargada. La carga de cada particula la deter-
mina una funcién objetivo (funcién a optimizar); utili-
zando las evaluaciones de tal funcién el algoritmo EMO
modifica la posicidon de cada particula usando operado-
res que emulan la atraccién o repulsion existente dentro
de la poblaciéon de particulas.

Dicho mecanismo de atraccion-repulsion del algo-
ritmo EMO corresponde a los operadores de mutacion
y crossover en los algoritmos evolutivos (Rocha y Fer-
nandez, 2009b).

De forma general, el algoritmo EMO se puede con-
siderar como un algoritmo rapido y robusto que repre-
senta una alternativa real para resolver problemas de
optimizacion complejos, no-lineales, no-diferenciables
y no-convexos (Naderi et al., 2010; Yurtkuran y Emel,
2010; Jhen y Kun, 2009).

Las principales ventajas del algoritmo EMO radican
en las siguientes caracteristicas: no tiene operaciones de
gradiente, se puede emplear directamente en el sistema
decimal a diferencia de los algoritmos genéticos (AG), ne-
cesita pocas particulas para converger y se garantiza su
convergencia (err et al., 2004; Rocha y Fernandez,
2009a).

Este articulo presenta un nuevo enfoque para la
identificacion y modelado de filtros IIR, el cual esta ba-
sado en EMO. Bajo este enfoque, la adaptacion de los
coeficientes es considerada como un problema de opti-
mizacion, para la cual, se utiliza como funcién objetivo
el error cuadrdatico medio (MSE) existente entre la res-
puesta del sistema desconocido y la estimada por el fil-
tro, durante cierto periodo de tiempo. Guiados por los
valores de la funcién objetivo el conjunto de coeficien-
tes que modelan al filtro son operados usando el algo-
ritmo EMO hasta encontrar la mejor configuracion
posible (minimo global).

Los resultados de simulacion obtenidos, demues-
tran que el enfoque propuesto tiene una mejor preci-
sion y convergencia que los obtenidos por métodos
reportados en la literatura para desempefiar la misma
tarea.

La estructura del resto del articulo es la siguiente: la
segunda seccién ofrece un panorama general del algo-
ritmo EMO. En la tercera seccion se definen los filtros
digitales y su disefio.

En la cuarta se formula el enfoque propuesto consi-
derando la aplicacion del algoritmo EMO para encon-
trar los coeficientes de los filtros digitales. La quinta
seccion presenta los resultados experimentales. Final-
mente, en la tlltima seccidn se discuten las conclusiones
y se establece el trabajo futuro.

Algoritmo: Electromagnetism-Like Optimization
(EMO)

El algoritmo EMO es un algoritmo de optimizacidn, el
cual estd inspirado en principios fisicos. El algoritmo
permite la optimizacion global de funciones multi-mo-
dales. En comparacién con los AG, no emplea operado-
res de mutacion o crossover para explorar el espacio de
busqueda, ya que estd basado en el fendmeno fisico del
electromagnetismo.

El algoritmo EMO permite resolver problemas de
optimizacion, definidos de la siguiente forma:

min f (x)
M

x €[], u]

donde [, u] ={x € W, <x,<u, d=1,2,..,n}, siendon
la dimension de la variable x, [I, u] < R", es un subcon-
junto no vacio, y f: [i, u] - R es una funcién de valores
reales. Por lo tanto, son conocidas las siguientes carac-
teristicas del problema:

n: esla dimensién del problema.

u,: es el limite superior de la dimension.
I,: es el limite inferior de la dimension.

£ (x): es la funcién que serd minimizada.

Con estas condiciones, el algoritmo EMO emplea dos
procesos basicos para la optimizacion: primero explora
el espacio de busqueda en forma aleatoria, el segundo
proceso consiste en la explotacion local de los puntos
elegidos, para este proposito el algoritmo EMO usa los
principios de la teoria del electromagnetismo. Utilizan-
do ambos procesos se garantiza que el algoritmo con-
verge en los minimos de la funcién que son altamente
atrayentes, y se aleja de los valores maximos. Partiendo
de estos dos procesos fundamentales, el algoritmo
EMO tiene cuatro fases para lograr la optimizacion glo-
bal (flker y Shu, 2003). Cada etapa es descrita a conti-
nuacion:

Inicializacion: m particulas son tomadas aleatoriamen-
te considerando el limite superior (1) y el limite
inferior (/).

Biisqueda local: se busca un minimo en la vecindad de
un punto x”, donde p e(l,...,m).

Cdlculo del vector de fuerza total: las cargas y fuerzas
son calculadas para cada particula.
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Movimiento: cada particula es desplazada de acuerdo
al vector de fuerza total calculada.

Inicializacion

Se produce de manera aleatoria un grupo G de m solu-
ciones n -dimensionales, el cual es considerado como la
poblacion de soluciones iniciales. Cada solucién es con-
siderada como una particula cargada y se asume que
todas las particulas estan distribuidas uniformemente
entre el limite superior (1) y el limite inferior (). La me-
jor particula (mejor solucion) es encontrada por la eva-
luacioén de la funcion objetivo, la cual depende de cada
problema de optimizacion. Este procedimiento termina
cuando todas las m particulas son evaluadas, eligiendo
la particula que en relacién a la funcién objetivo tiene
un mejor resultado. Esta fase corresponde al proceso de
explorar las regiones atrayentes en un espacio factible.

Buasqueda local

En esta etapa se intenta mejorar la solucion ya encontra-
da, sin embargo, para algunos problemas puede resul-
tar innecesaria. Considerando esto, es posible formular
una clasificacion de los algoritmos EMO: EMO sin buis-
queda local, EMO con btisqueda local aplicada séloala
mejor particula actual y EMO con busqueda local apli-
cada a todas las particulas, éste tltimo es el caso de es-
tudio de este articulo.

Considerando un determinado ntimero de iteracio-
nes, llamado LSITER y un pardmetro de vecindad de
busqueda J, el procedimiento para encontrar el valor
optimo local se lleva a cabo de la siguiente manera: el
punto x” es asignado a una variable temporal y para
almacenar la informacion inicial. A continuacién, para
una coordenada dada d de una particula, un nimero
aleatorio (4,) es seleccionado y combinado con & ob-
teniendo la longitud de paso de busqueda. El punto y
es entonces desplazado en la direccion que la longitud
de paso indique, el signo que esta direccién tendra,
también se calcula de manera aleatoria (4,). Si el valor
obtenido tras evaluar y en la funcién a optimizar es
mejor después de haber realizado LSITER iteraciones,
el punto x”es reemplazado por y, terminando asi la
busqueda en la vecindad p, de otra forma x” conserva
su valor. Finalmente, el mejor punto actual es actualiza-
do en la particula. El pseudo-cédigo de este algoritmo
es descrito en la figura 1.

De forma general, la busqueda local aplicada a to-
das las particulas puede reducir el riesgo de caer en un
minimo local, pero la desventaja es que tiende a aumen-
tar el tiempo de computo. Mantener la busqueda local

1: contador < 1 12: y, < y,— A, (longitud)
2: longitud < & (max {u,—1,}))  13: end if

3: forp=1tomdo 14: if f (y) <f (x") then

4: ford=1tondo 15: X' <y

5 A« U(QO1) 16: contador <~ LSITER -1
6: while contador < LSITER do  17: end if

70y X 18: contador < contador +1
8 L« U(®O1) 19: end while

9: if A,<0.5 then 20: end for

10: y, < y,+ &, (longitud) 21: end for

11: Else 22: X" < arg min {f (X"), V p}

Figura 1. Pseudo-cédigo del método de bisqueda local

centrada en la mejor particula actual resulta mas conve-
niente, ya que asi es posible mantener la eficiencia y
precision computacional. En la busqueda local la longi-
tud de paso representa un importante factor que de-
pende de los limites de cada dimension y determina el
desempefio del método de busqueda local.

Calculo del vector de fuerza total

El célculo del vector de fuerza total se basa en el princi-
pio de superposicion (figura 2) de la teoria del electro-
magnetismo, el cual establece que: “la fuerza ejercida
en una particula por medio de otra particula es inversa-
mente proporcional a la distancia entre los puntos y di-
rectamente proporcional al producto de sus cargas”
(Cowan, 1968). Cada particula se desplaza de acuerdo a
la ley de Coulomb (figura 3), la cual emplea la fuerza
producida entre las particulas, que depende del valor
de carga poseida por cada una de ellas. Dicha carga es
determinada por su valor de desempefio de la funcién
objetivo y se calcula de la siguiente manera:

o] I

D)= r(x)

h=1

Vb, )

donde n denota la dimensién y m representa el tamafio
de la poblacion de particulas del algoritmo EMO, el
vector x" corresponde a la / -ésima particula de la po-
blaciéon. Un problema de optimizacién que se define
con un numero de dimensiones elevado generalmente
requiere una mayor poblacién. En la ecuacion (2), la
particula con el mejor valor en la funcién objetivo x"?”"
es llamada “la mejor particula”, y tiene una mayor car-
ga. La fuerza de atraccidn que ejerce la mejor particula
sobre otra particula dada es inversamente proporcional
a la distancia existente entre ellas. Por lo tanto, esta par-
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ticula atrae otras particulas que tengan peores resulta-
dos de afinidad y repele a las que tienen mejores valores
de afinidad.

La fuerza resultante que existe entre las particulas
determina la modificacion del valor de las particulas en
el proceso de optimizacion. La fuerza de cada particula
se calcula por la ley de Coulomb y el principio de su-
perposicién, por medio de (3).

49,

q, F,

Figura 2. Principio de superposicion

(xh —XP)L si f(x")< f(x7)
Vp, (3)

si f(x")z f(x")

donde f (X") < f (¥) representa la atraccién y f (x") > f (x)
representa la repulsion (figura 3). La fuerza resultante
de cada particula es proporcional al producto de las
cargas e inversamente proporcional a la distancia entre
las particulas. Para que el proceso sea numéricamente
consistente (3) debe ser normalizada como a continua-
cion se muestra:

FP
F’ =M Vp

Movimiento

De acuerdo a la fuerza resultante cada particula se des-
plaza como indica la siguiente ecuacion:

x’)+/1-F”-(ud—xs) si F" >0
= ,Vp # mejor (5)
x”+/1~Fp-(x5—ld) si F”<0

En la ecuacién (5), A es un paso de btusqueda aleatorio,
el cual es uniformemente distribuido entre cero y uno,
por otro lado, u, y I, representa los limites superior e
inferior de la dimensién d, respectivamente. Si la fuer-
za es positiva, la particula se desplaza hacia el limite
superior, en caso contrario se desplaza hacia el limite

inferior, en ambos casos utilizando una longitud de
paso aleatoria. La mejor de las particulas no se mueve,
debido a que es la que tiene una atraccion absoluta y
repele o atrae a los demas elementos de la poblacion.

El proceso termina cuando se alcanza un ntimero
méximo de iteraciones o cuando un valor f (x"*") es ép-
timo en algtn sentido. Estas tres fases de EMO (bus-
queda local, calculo del vector de fuerza total y movi-
miento), representan el proceso de explotaciéon para en-
contrar el valor éptimo.

Fy F,
4q, 9,

F

21

F

12

Ul 9,
Figura 3. La ley de Coulomb

Modelado de filtros digitales

El proceso de identificacion de un filtro es un proceso
que consiste en modificar los coeficientes del filtro, has-
ta que se asemeje a la funcién de transferencia de un
sistema desconocido (figura 4).

Dadas estas caracteristicas, es posible definir el mo-
delado de filtros como un problema de optimizacidn,
en el cual se busca un conjunto de soluciones, que den
como resultado un minimo error entre la salida del fil-
tro y la salida del sistema desconocido. Para dar solu-
cién a esto, es posible hacer uso de las técnicas de
optimizacidn meta-heuristicas.

Ruido

BV
X .

—p Filtro

adaptivo

N

Entrada Sistema

desconocido

Algoritmo
Meta-heuristico

Figura 4. Proceso de identificacién usando algoritmos meta-
heuristicos
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Filtros FIR e IR

Dentro del procesamiento digital de sefales los filtros
son representados por medio de una funcién de trans-
ferencia. De esta forma, los filtros FIR son definidos de
forma general por (6).

Y(2)
X(2)

=b,+hz ' +bz 7 +..+bz ", (6)

donde, B = {b,, b, b,, ..., b,} es un vector R-dimensional,
que contiene los parametros del numerador. Del mismo
modo, Y (z) corresponde a la respuesta o salida del filtro,
mientras que X (z) es la senal de entrada del filtro FIR.

Por otra parte, un filtro IIR se define por la siguiente
funcion de transferencia:

Y(z)  by+bz ' +bz” 4. +bz”
- -1 -2 - ?
X(2z) ay+az +bz +..+az

@)

donde Y (z) y X (z) son la salida y la entrada del filtro,
respectivamente, el vector de parametros esta represen-
tado por AUB=1{b, b, b, ..., b, a,,a,4a,,..,a}de
forma que sus elementos se encuentran en las dimen-
siones {R + C}. Estos dos tipos de filtros son comunmen-
te usados dentro del procesamiento digital de sefales.

El problema de disefio de estos filtros se puede resu-
mir en la busqueda de los valores de los vectores B y
A U B, que mejor aproximen la salida del filtro con la
salida de un modelo dado.

Identificacién de filtros digitales usando el algo-
ritmo EMO

Representacion de particulas

Bajo el enfoque EMO, las particulas son generadas de
forma aleatoria dentro de un despacio acotado d-di-
mensional. Para la identificacién de filtros IIR, la di-
mensién es de d = R + C, que corresponde a la longitud
de los vectores del numerador y denominador de dicho
filtro. De esta manera, las particulas son almacenadas
en un vector de soluciones S, el cual contendra m parti-
culas de d dimensiones cada una. De manera tal que
S ={s, s, S, ..., s,} contiene particulas de la forma

T .
s = {sl ,s2 80 ,...,sd} , donde T se refiere al vector s,
m m m m m

transpuesto.
Funcién objetivo

La calidad de dichas particulas es evaluada con respec-
to a la funcion objetivo, que mide la afinidad de las res-

puestas entre el sistema desconocido y el filtro estimado.
Al evaluar cada particula en el filtro digital IIR, éste ge-
nera una salida Y, la cual debe ser comparada con la
salida del sistema desconocido Y,. Esta diferencia es
medida empleando el error cuadritico medio (MSE)
(Howell et al., 2001). Este valor es considerado en este
trabajo como la funcién objetivo J, la cual se define for-
malmente como.

J =23 0,0 Y, 0 ®)

Para la mediciéon del MSE tanto el sistema como el filtro
son simulados durante un nimero de iteraciones. Por
objetivos de comparacidn, este parametro se establece
como (Howell y Gordon, 2001), que es el valor usado
por las demads propuestas presentadas en la literatura.
El valor de | debe ser minimizado por el algoritmo
EMO, tras cada iteracion los valores seran simulados y
un nuevo valor de afinidad sera asignado a cada parti-
cula. Finalmente, tras un niimero definido de iteracio-
nes o un valor | permisible se encuentran los pardmetros
optimos del filtro.

Implementacion

La implementacién del algoritmo propuesto se puede
resumir en los siguientes pasos:

Se generan m particulas iniciales. Cada particu-
la s, es evaluada en la funcién objetivo J. La mejor
particula s"?" se determina a partir de los valores de |,
donde s"%"= arg min {J (sp), v pl.
La particula s, es almacenada temporalmente en y. Se
selecciona un niimero aleatorio que es combinado con
3 para obtener la longitud de paso para una dimension
Paso2:  d dada. Por lo tanto, la particula s, es desplazada a lo
largo de esa direccion. Si Js, es minimizada, la particula
s, es remplazada por su nuevo valor, de lo contrario, el
valor almacenado temporalmente se mantendra.
La carga entre las particulas es calculada usando (2), y
su vector de fuerza se calcula con (3). La particula s"%”,
Paso3:  con un mejor valor en la funcién objetivo, mantiene
una carga superior, y por lo tanto, una mayor fuerza de
atraccion o repulsion.
Las particulas son desplazadas de acuerdo a la
magnitud de su fuerza. La nueva posicion de la
Paso4: particula es calculada por (4). s"* no es desplazada
porque tiene la fuerza mas grande y ésta atrae las otras
particulas hacia ella.

El indice # es incrementado. Si n = MAXITER o si el
valor de J(S) es menor que un valor de umbral pre-

Paso5:  definido entonces el algoritmo se detiene y el flujo
continua en el paso 6. De lo contrario, se regresa al
paso 3.

Paso 1:

mejor

La mejor particular s
la Gltima iteracion.

Paso 6: (solucidn) es seleccionada de
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Resultados experimentales

Para evaluar el desempefio del algoritmo propuesto en
la identificacion de filtros IIR, se empled un conjunto de
problemas propuestos originalmente por Johnson y La-
rimor (1977), y que son utilizados como pruebas estan-
dar para calificar la calidad de identificacion de una
determinada propuesta. Estos problemas en general
incluyen la identificacion de sistemas, considerando la
utilizacién de filtros IIR de diferente orden. Con el ob-
jetivo de verificar la eficiencia del algoritmo propuesto,
los resultados se compararon con el enfoque de identi-
ficaciéon propuesto en (Lin ef al., 2008), basado en el al-
goritmo de optimizacion heuristico PSO.

La descripcion del trabajo experimental se presenta
en el siguiente orden:

¢ Planta de segundo orden con un modelo de primer

orden.

¢ Planta de segundo orden con un modelo de segun-
do orden.

e Planta de tercer orden con un modelo de segundo
orden.

¢ Plantay filtro de orden superior.
e Comparaciones con el método basado en PSO.

Cada experimento conducido fue llevado a cabo con un
conjunto de 10 particulas, un maximo de iteracion para
la basqueda local de LSITER = 4, la longitud de paso
para la busqueda local es & = 0.025, y un valor maximo
de iteraciones n = 3000. El numero de iteraciones n fue
elegido con fines comparativos con otros trabajos simi-
lares (Howell y Gordon, 2001; Lin et al., 2008; Rashedi et
al., 2011).

Planta de segundo orden con un modelo de primer
orden

Para este problema, la funcion de transferencia que de-
fine a la planta a modelar, estd dada por la siguiente
ecuacion:

v,z 0.05-04z"
u(z"y 1-1.1314z7"'+0.25z72

H,(z")= )

Dicha planta se pretende modelar por un filtro IIR con
la siguiente funcion de transferencia:

SN ym(zil) _ b
H,@)= u(z™") Cl-az”’ (10)

donde H, (z")y H,, (z'') corresponden a la relacién en-
trada-salida de la planta y del modelo propuesto, res-
pectivamente. u (z') es la entrada, que es una sefial de
ruido blanco, la cual es aplicada tanto a la planta como
al modelo. Los valores a y b son modificados por el al-
goritmo EMO, este proceso se realiza haciendo modifi-
caciones en base a los valores que toma la funcién
objetivo J. Para este problema, el espacio de busqueda
se encuentra definido por los limites superior u = [1, 1]
e inferior [ = [-1, -1].

0.05

0.045 b
0.04 ]

0.035 b

@ o0025)
2 o
002} g

00151 1

001 FT Tt

0.005 1

0 . . . . .
0 500 1000 1500 2000 2500 3000

teracionas

Figura 5. Evolucién del error cuadratico medio para la planta de
segundo orden con un modelo de primer orden

La figura 5 muestra la evoluciéon del MSE a lo largo de
las 3000 iteraciones, se puede apreciar que dentro de las
primeras 500 iteraciones el algoritmo logra converger a
un valor cercano al optimo. Por otra parte, la manera en
que los valores a y b van evolucionando a lo largo de las
iteraciones se muestra en la figura 6, donde se percibe
que de forma similar al MSE, ambos parametros logran
establecer sus valores dentro de las primeras 500 itera-
ciones y después solo se realizan ajustes minimos para
llegar a la convergencia.

Tabla 1. Valores encontrados por el algoritmo EMO y valores
reales del modelo

Valores a b ]
EMO 0.9034 -0.3030 0.0107
Reales 0.906 -0.311 -

Los valores finales que calcula el algoritmo EMO com-
parados con los que dan solucién al problema son pre-
sentados en la tabla 1.
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Figura 6. Parametros a y b a lo largo de las iteraciones

Planta de segundo orden con un modelo de segun-
do orden

Para este problema, la planta se define por la siguiente
funcién de transferencia:

(11)

-1
H (zf'):yp(fl): L ! _
» w(z) (=072 1-142'+049z

Mientras que (12) muestra la funcién de transferencia
del filtro IIR propuesto.

-1
Hh=2E) b (12)
u(z’) l+az +a,z
En el modelo, los parametros a calibrar son a,, a, y b,
dando como resultado un problema de optimizacion
de 3 dimensiones. La entrada u (z') en este caso, co-
rresponde a una sefal de ruido “coloreado”, el cual se
genera a partir del filtro FIR que se muestra en (13). Los
limites de cada una de las dimensiones son: u =[2, 1, 1]
el=[-2 -1,-1].

H,(z")=(01-0.7z")-(1+0.7z"")’ (13)

La figura 7 muestra como el MSE se minimiza dréstica-
mente dentro de las primeras 100 iteraciones, finalmen-
te se estaciona en un valor cercano a cero.

La evolucién de los tres pardmetros durante el pro-
ceso de identificacién es mostrada en la figura 8. Estos
pardmetros toman diversos valores iniciales que son
modificados en base a la funcién objetivo |, hasta que
finalmente logran converger a un valor que ha minimi-
zado el MSE. La tabla 2 presenta los valores finales de
a,, a, y b encontrados por el algoritmo EMO.

0.16

0.14F 1

012 1

01 1

0!—-\____________________________

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
lteraciones

Figura 7. Evolucion del error cuadratico medio para la planta de
segundo orden con un modelo de primer orden

Tabla 2. Valores encontrados por el algoritmo EMO y valores
reales del modelo

Valores a, a, b ]
EMO -1.3936 0.4803 1.0005 2.463e-5
Reales -1.4000 0.4900 1.0000 -

2 T
Parametro a1
15} — — — Parametro a2 | |
i Parametro b
1 e L R L LR LR L LRy
05 - — — e e =
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g
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E or 1
1
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o
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1t i
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2 1 1 1 1 1
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Iteraciones

Figura 8. Pardmetros a,, a, y b a lo largo de las iteraciones

Planta de tercer orden con un modelo de segundo
orden

El tercer problema propuesto por el conjunto de prue-
bas elegido (Jonson y Larimore, 1977), corresponde a
una planta de tercer orden que se pretende modelar
empleando un filtro IIR con una funcién de transferen-
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cia de segundo orden. La ecuacién (14) define la estruc-
tura planta propuesta.

oo, 1
Iy _Z» _ 14
H,) u(z"y (1-0.6z") (14

Por otra parte, en (15) se propone el modelo IIR de se-
gundo orden que aproxima a la planta.

_ Lz b
H (=225
u(z’) l+az +a,z

: (15)

Al igual que en las sub-secciones anteriores, el proble-
ma de optimizacion se define como encontrar los valo-
res de los parametros a,, 4, y b, que minimicen el MSE
existente entre las respuestas de y, y y,,. Las cuales de-
penden de una sefial de entrada u(z™'), que contiene el
ruido afiadido por medio del filtro FIR, que se muestra
a continuacion:

H,(z7)=(1-0.627)-(1+0.627) (16)

El espacio de btisqueda de este problema consta de tres
dimensiones, las cuales estan acotadas por los siguien-
tes limites: superior u =[1, 1, 1] e inferior / =[-1, -1, -1].
En la figura 9a se muestra la grafica del MSE a lo largo
de 3000 iteraciones. Es importante mencionar que en
este tipo de problemas el MSE no logra llegar a valores
cercanos a cero, ya que el filtro con el que se esta mo-
delando no tiene el orden apropiado, por lo tanto, el
algoritmo EMO trata de buscar los mejores valores

181

1.6

14f

1.2

MSE

0.8 o 1

A e e = —

0 500 1000 1500 2000 2500 3000
Iteraciones

que minimicen ese valor de error; sin embargo, esto no
significa que los parametros encontrados modelen con
exactitud a la planta. En la figura 9b se puede ver
como los valores de los coeficientes evolucionan, se
aprecia en la grafica que aunque llegan a converger en
un valor fijo, estos valores son los que corresponden al
minimo global de la superficie de error, sin que ello
signifique que el modelo, debido a su bajo orden,
identifique plenamente a la planta.

Planta y filtro de orden superior

Hasta ahora, los filtros y las plantas propuestas han
sido problemas en los cuales se han calibrado pocos pa-
rametros. El algoritmo EMO ha arrojado resultados
competitivos con esos problemas que pueden ser consi-
derados como sencillos. Sin embargo, la mayor compli-
cacién en la identificacion es encontrar los valores de
los parametros en filtros de orden mayor a tres. Para
ejemplificar estos filtros se propone una planta de or-
den 6 (17), que debe ser modelada por un filtro IIR de
orden 4 (18).

z! _ o ) .
H (zfl):yp(il): 1 0.45 0.65z 74+0.26Z .
» u(z")  1-0.77z72—0.8498z7* +0.64862
b= 2el) _brbzlabz bz b gy
uz?) ez +azr+az +az
b)

g Parametro a1| |

g — — — Parametro a2| |

s |\w-""""7 | L Parametro b

a ]
o 500 1000 1500 2000 2500 3000

Iteraciones

Figura 9. a) evolucion del error cuadratico medio para la planta de tercer orden con un modelo de segundo orden, b) parametros a,, a,

y b alo largo de las iteraciones
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Los parametros que deben calibrarse son a,, a,, 4., a,
asi mismo b,, b,, b,, b, b,. Por lo tanto, como se explico
en la secciéon de identificacion de filtros digitales usan-
do el algoritmo EMO, el espacio de busqueda es de
nueve dimensiones y cada una tiene como limites supe-
rior u = 1.5 e inferior [ = -1.5. El algoritmo EMO presen-
ta un buen rendimiento al momento de trabajar con
grandes dimensiones (err et al., 2003), por tal motivo
resulta idénea su aplicacion para encontrar los multi-
ples valores que den solucién a la identificacion con fil-
tros de orden superior.

Los resultados experimentales muestran la eficien-
cia del algoritmo para minimizar el MSE. En la figura
10a se puede ver la grafica de los valores que va to-
mando el error cuadratico medio durante las iteracio-
nes. Este valor va tendiendo a cero, hasta llegar a
estabilizarse; es de esperarse que al tener mas dimen-
siones, tiene un grado de dificultad mayor. Por otra
parte, la figura 10b presenta los valores que cada coefi-
ciente IIR del denominador (a,, a,, a, a,) toma a lo lar-
go de las iteraciones.

Dentro de las primeras 500 iteraciones el algoritmo
basado en EMO realiza una exploracion exhaustiva a lo
largo del espacio de btsqueda hasta que se estabiliza o
converge a los valores finales. Después, se realizan al-
gunos ajustes finos sobre los valores de los parametros.
Ambos efectos corresponden respectivamente a la ex-
ploracién y explotacion del algoritmo EMO. Los para-
metros del numerador (b,, b,, b,, b,, b,), de sus valores
iniciales aleatorios cambian abruptamente, pero des-
pués de transcurrir cierto numero de iteraciones logran
converger para finalmente realizar los ajustes finales
que minimicen el error de la manera mas 6ptima posi-
ble. La grafica de dicho procedimiento se muestra en la
figura 10b. Los resultados que se presentan en las figu-
ras 10a, 10b y 10c exponen las capacidades del algorit-
mo EMO para la optimizaciéon multi-dimensional. Los

valores finales encontrados por el algoritmo después de
las 3000 iteraciones se expresan en la tabla 3, mientras el
valor final del MSE es de 0.0069.

Tabla 3. Valores encontrados por el algoritmo EMO para los
pardmetros del numerador y los del denominado

Valores a Valores b
a -0.4950 b, 1.0335
a, -0.7049 b, -0.6670
a 0.5656 b, -0.4682
a, -0.2691 b, 0.6961
b -0.2100

Comparaciones con el método de identificacion
basado en PSO

Se realizd la comparacion del método presentado en
este articulo con el algoritmo de identificacion pro-
puesto en Lin ef al. (2008), basado en el popular método
PSO (Kennedy y Eberhart, 1995). La comparacion se
llevé a cabo con cada uno de los problemas propues-
tos en las sub-secciones: planta de segundo orden
con un modelo de primer orden, planta de segundo
orden con un modelo de segundo orden y planta y
filtro de orden superior, del mismo modo cada prue-
ba se efectud con 3000 iteraciones. Los resultados se
describen a continuacion.

La figura 11a muestra las graficas del MSE, tanto
del algoritmo basado en EMO, como del algoritmo
PSO, para el caso del experimento descrito en la planta
de segundo orden con un modelo de primer orden. Se
puede ver claramente que ambos algoritmos minimi-
zan el error en un numero de iteraciones reducido, sin
embargo, el algoritmo PSO mantiene una serie de itera-
ciones a lo largo de un valor cercano a cero. Mientras
que el algoritmo EMO tiene un comportamiento esta-

a) b) <)
0.16 1 15
n 17
oshl 1,
0.14 1 [ i
0B[i1 1 [_‘_Jx ,,,,,,,,,,,,,,,,,
0.12 1l [ | T
0.4 F—- 4 05 el ——— Parametro b0 ||
ot i b Parametro a1 et i ~ — — Paramelro b
i ® ozf| | — — — Parametro a2| 8| : Parametro b2
w g | Parametro a3 H - -~ - Parametro b3
2 008f| 5 o -~ Parametro a4| | g o Parametro b4 ||
I g 2 |
oosf ! BT R s < o5h el ]
- — | ol I S L SO
0.04 0-  — T
= e at
0.02 e
e —_— e o
— 15
% 500 1000 1500 2000 2500 3000 500 1000 1500 2000 2500 3000 500 1000 1500 2000 2500 3000

Iteraciones

Iteraciones.

Figura 10. a) grafica de la evolucion del error cuadrético medio para un filtro de orden 4, b) evolucién de los pardmetros del
denominador de un filtro de orden 4, ¢) evolucion de los pardmetros del numerador de un filtro de orden 4
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ble, realizando s6lo un pequefio ajuste para minimizar
el valor. La tabla 4 presenta los resultados de ambos
algoritmos, asimismo, los valores dptimos reales que
dan solucién al problema. La evolucién de los valores
que toma cada uno de los pardmetros durante las itera-
ciones realizadas es presentada en la figura 11b.

Continuando con la comparacion, se toma el segun-
do ejemplo, que consiste en una planta de segundo or-
den modelada con un filtro IIR de segundo orden, para
este caso la entrada corresponde a una sefial a la que se
le ha afiadido ruido. La figura 11c muestra los valores
del MSE que ambos algoritmos (EMO y PSO) genera-
ron durante las iteraciones.

Tabla 4. Valores comparativos de los pardmetros a, by J
encontrados tanto por el algoritmo EMO como el PSO

Valores a b ]
EMO 0.9034 -0.3030 0.0107
PSO 0.8950 -0.3142 0.0121
Reales 0.906 -0.311 -

Para este problema, ambos algoritmos presentan un
rendimiento similar, sin embargo, el algoritmo EMO
logra converger en un menor numero de iteraciones y
mantener un valor MSE menor que el algoritmo PSO.
La evolucién de los valores de ambas propuestas se
presenta en la figura 12, en la cual se aprecia que tanto
el método basado en EMO como el PSO, requieren un
numero reducido de iteraciones para encontrar los va-
lores de los parametros a,, a, y b, con los cuales el
MSE tiende a un valor cercano a cero.

Cabe sefalar, que a pesar de que las dos técnicas
muestran comportamientos similares, el método pro-
puesto es el que mejor aproxima los valores optimos, tal
como se puede apreciar en la tabla 5.

2
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15 B
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Figura 12. Comparacién de los parametros a y b encontrados
por el algoritmo EMO durante 3000 iteraciones

Tabla 5. Valores comparativos de los parametrosa ,b y /
encontrados tanto por el algoritmo EMO como el PSO

Valores b ]
EMO -1.3901 0.4802 1.0091 2.6027e-5
PSO -1.4024 0.4925 0.9706 1.4113e-4
Reales -1.4000 0.4900 1.0000 -

Finalmente se realiz la comparacion de ambas técnicas
de optimizacién con el problema que propone modelar
una planta de orden 6 con un filtro IIR de orden 4. Del
mismo modo que en las otras comparaciones, ambos
algoritmos se ejecutan durante un namero definido de
iteraciones, durante las cuales se buscan los mejores va-
lores que minimizan la funcién de error MSE. En este
caso, el problema consta de 9 dimensiones.

La figura 13 presenta las evoluciones de cada para-
metro del denominador del filtro IIR identificado, con-
siderando ambos algoritmos.
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Figura 11. a) comparacién de los valores MSE del algoritmo EMO y del PSO para una planta de segundo orden modelada con un filtro
de primer orden, b) comparacion de los pardmetros a y b, encontrados por el algoritmo EMO y PSO durante 3000 iteraciones y c)
comparacién de los valores MSE del algoritmo EMO y del PSO para una planta de segundo orden modelada con un filtro de segundo

orden
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Figura 13. Grafica de los parametros del denominador del filtro de los algoritmos:
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Figura 14. Gréfica de los pardametros del numerador del filtro del algoritmo: a) EMO, b) PSO
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Por otro lado, los parametros del numerador del filtro,
que tanto el algoritmo EMO como el PSO identificaron
durante las iteraciones, se muestran en la figura 14.

El error cuadratico medio de cada algoritmo es mos-
trado en la figura 15. Los valores encontrados en la ulti-
ma iteracidn se presentan en la tabla 6.
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Figura 15. Comparacion de los valores de MSE obtenidos por
los algoritmos EMO y PSO

Tabla 6. Valores encontrados por el algoritmo EMO y PSO para
los pardmetros del numerador y los del denominado

Valores EMO Valores PSO Valores EMO Valores PSO

a, -0.4950 -0.2327 b, 1.0335 0.7254
a, -0.7049 -0.1496 b, -0.6670 -0.1618
a, 0.5656 -0.0469 b, -0.4682 0.3113
a, -0.2691 -0.3720 b, 0.6961 0.0601

b -0.2100 -0.0673

N

Conclusiones

Este articulo present6 un nuevo algoritmo para la iden-
tificacion y modelado de filtros IIR, el cual esta basado
en EMO. Bajo este enfoque, la adaptacion de los coefi-
cientes es considerada como un problema de optimiza-
cion, para la cual se utiliza como funcién objetivo el
error cuadratico medio (MSE) existente entre la res-
puesta del sistema desconocido y la estimada por el fil-
tro durante cierto periodo de tiempo. Guiados por los
valores de la funcién objetivo, el conjunto de coeficien-
tes que modelan al filtro son operados usando el algo-
ritmo EMO hasta encontrar la mejor configuracion
posible (minimo global).

El desempefio del algoritmo propuesto, fue compara-
do experimentalmente contra el algoritmo de identifica-
ciéon IR basado en la técnica PSO (Lin et al.,, 2008),

usando un conjunto de pruebas estandar (Jonson y Lari-
more, 1977). De los resultados se desprende que el algo-
ritmo basado en EMO, entrega resultados mas precisos
en practicamente el mismo niimero de iteraciones.
Aungque el algoritmo propuesto ofrece evidencia de
un mejor desemperio, el objetivo de este articulo no es
presentar un algoritmo que demerite las técnicas que
actualmente son utilizadas para este fin, sino que tiene
como proposito mostrar que los sistemas basados en
principios fisicos como el “Electromagnetism-Like”, se
pueden considerar como una alternativa sumamente
atractiva para la identificacion de los filtros IIR.
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